












































































































































































































































































































































































































































































































































































!A Geocoded using TIGER
!O Geocoded using INDY Centerlines
"S Geocoded using ESRI Database

































!A Geocoded using TIGER
!O Geocoded using Indy Centerlines
"S Geocoded using ESRI Database














Baselayer  TIGER  ESRI  Indy DMD  Parcel Centroid 
           
Match Score 
=100 (%)             
   2 (>0.01%)  16,847(57.49%) 1(>0.01%)  1,948(6.65%) 
Match Score 
(score 99‐80) 
   18,187(62.06%) 9,264(31.61%)  18,919(64.57%)  9,945(33.94%) 
Match Score 
(Tied 100‐80) 
   147(0.50%)  515(1.75%)  167(0.56%)  957(3.27%) 
Unmatched  
   10,965(37.42%) 2,675(9.12%)  10,214(34.86%)  16,451(56.14%)
Overall Match 


























Baselayer  TIGER  ESRI  Indy DMD 
        
Minimum Distance (Feet)          
   12.03’  20.18’  2.74’ 
Maximum Distance (Feet) 
   83,781.12’  83,766.47’  83,794.00 
Average Distance (Feet) 
   365.21’  405.39’  367.23 
Standard Deviation (Feet) 





















































































































































































































































Baselayer  TIGER  ESRI  Indy Street 
        
Number of addresses compared          
   10,034  10,944  10,214 
Number in correct block group 
   9,826  10,669  9,991 
Percentage in correct block group 






























ESRI          
   89.11%  405.39  97.48% 
TIGER 
   62.07%  365.21  97.92% 
Indianapolis Centerline 
   64.57%  367.23  97.81 
Indianapolis Parcels 
   40.59%  N/A  N/A 
 
  While using the ESRI StreetMap as a basis for geocoding resulted in the highest match 
rate, it also had the highest average positional error that was about 40 feet greater than the 
Indianapolis DMD and TIGER centerline base layers.  This higher oppositional error may be 
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attributed to the algorithm utilized by the ESRI StreetMap data.  In reviewing the geocoded 
points from this data there were several that were placed outside of Marion County.  Since the 
ESRI locator is not bound by data only within Marion County it placed some addresses outside of 
the county.  The greater amount of geocoding freedom in the ESRI baselayer to search for 
addresses contributes to the higher margin of error in the placement.  The average positional 
error resulting from geocoding using the TIGER and Indianapolis DMD databases was nearly 
equal.  By comparing the data as represented in Figure 7, there is a clear trend and spike in the 
100’ to 200’ distances of error which are consistent with the findings of other research.  The 
trend of error decreases as the distance reached the 500’ foot error distance as most addresses 
geocoded with this distance are most likely in rural areas of the county.The Indianapolis Parcel 
layer was not considered in this comparison because the location of the addresses geocoded 
using this method were used as a standard to compare the results generated by the other 
methods. 
  Topological match rates were very similar among the three street‐based layers with less 
than .50% separating them in terms of the percent of addresses that were matched to the 
correct block group.  The high rate of topological accuracy was not surprising because all three 
street layers had corresponding Census block group layers that were topologically matched to 
the centerlines.  However, only addresses that could be directly matched to addresses geocoded 
with the parcel database were tested for topological accuracy, with sample sizes ranging from 
10,944 to 10,034. 
  In reviewing the results from this study, they appear consistent with previous research 
regarding match rates and spatial accuracy.[10] In Rushton’s study he found that the geocoded 
location in Iowa’s Carrol County, a rural section of the state, produced an average positional 
error of 450m.[1] While Ratcilffe found that average error in geocoding in an urban setting was 
29 
 
31m.[17] Other researchers found errors ranging from 50m to 300m depending on the areas 
they were geocoding data.Strickland reported positional errors to be 35% higher in rural areas 
when compared to urban locations.[18‐20] 
  Several limitations of this study should be noted.  The research was intended to inform 
future developments in the geocoding processes used for the Indiana Network for Patient Care 
(INPC).  The INPC is system that has a limited regional focus with the vast majority of patients 
coming from Central Indiana and Marion County.  While the use of the Indianapolis DMD 
centerline base layer is relevant in the context of geocoding addresses for the INPC, these 
results cannot be generalized to other locales because the DMD database is unique to 
Indianapolis/Marion County.  However, both the ESRI StreetMap and TIGER base layers are 
available nationwide and results from this aspect of the study potentially inform broader 
geocoding accuracy issues. 
Similarly, estimates of positional accuracy were limited to subsamples of roughly 10,000 
addresses that could be successfully matched to Indianapolis parcel centroids.  While some 
addresses in the southeastern and southwestern portions of the county occurred in areas that 
are more rural in character, the vast majority of the addresses used in the study were located in 
suburban and urban neighborhood settings.  Thus, results of this study are most relevant to 
developed areas that tend to produce higher geocoding match rates and positional accuracy 
according to previous studies published in the related literature.[1,4,8,18,19] 
  This study was limited to comparing results produced by a single geocoding algorithm 
implemented in ESRI’s ArcGIS software version 10.0.  While ArcGIS is popular software, there 
are numerous other geocoding products available from both open source providers and 
commercial vendors.  Similarly, this study held constant several analyst‐defined parameters 
used in the geocoding process, including spelling sensitivity, minimum candidate score, 
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minimum match score, and offset distance.  In addition to the holding constant the geocoding 
algorithm and analyst‐defined parameters, the current study did not examine the effects of 
other potential augmentations to the geocoding process, such as the inclusion of alias databases 
that store alternate names and spellings of street segments. 
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CONCLUSIONS 
 
  Overall the results of this study showed that very comparable rates of topological 
accuracy were achieved using the three street‐based databases.  However, these results were 
limited to a comparison among subsamples of patient addresses that also successfully matched 
the address of parcel centroids.  The match rate, which is arguably a metric of greatest concern 
to end users of geocoded data, was significantly higher (>25%) when using the ESRI StreetMap 
database.  This result is not surprising given that StreetMap data are derived from NAVTEQ’s 
commercial street databases that are continually updated using a variety of field, image, and 
database inputs.  The market‐driven incentives to create value for this commercial product likely 
contribute to its better performance relative to the two street databases produced by 
government agencies (TIGER and Indianapolis DMD). 
  Despite the significantly higher match rate observed when geocoding using the ESRI 
StreetMap database, this base layer produced an average positional errors exceeding the other 
two street databases by approximately 40 feet.  The ramifications of this observation support a 
point that was mentioned earlier in this thesis:  the specific choices made in a geocoding 
workflow should be driven by the intended uses of the resulting data.  For example, if the 
intended purpose of geocoding the INPC data examined in this study was to match patient 
addresses to census or other data sources aggregated to block groups, the relatively high and 
consistent rate of topological accuracy observed across the street layers combined with 
significantly higher match rate resulting from the ESRI StreetMap database suggest that this 
commercial product is a better choice.  Conversely, if spatial accuracy was a paramount factor, 
then the Indianapolis DMD centerline layer may be a better choice, but one that comes at the 
expense of reduced match rate.  Regardless of the base layer that is chosen, users of the 
geocoding end products should be made aware of these types of tradeoffs through 
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accompanying data documentation. 
  While this study did not include data on the demographic characteristics of the patients 
whose addresses were geocoded, another consideration that end users should consider is the 
potential for bias in geocoding results.  Previous researchers have examined geocoded health 
data from the central Indiana region and reported that match rates for African American and 
Hispanic subjects were significantly lower than results for Caucasian / White Non‐Latino.[24] 
Which, according to Sloggett and Joshi could perpetuate racial disparities in health research if 
not identified.[25]  
  As there is no perfect system to geocode medical records it is important to know the 
limitations of each method and consider the effect it can have on future studies.  An emerging 
trend in geocoding medical records is to use of composite geocoding processes.  The general 
idea in this approach is to pass an address through a series of geocoding algorithms, usually with 
decreasingly stringent spatial criteria.  For example, parcel centroids could be the first and most 
stringent level of geocoding applied, which would likely result in the greater positional accuracy, 
but at the expense of reduced match rate.  Addresses that are not successfully matched to 
parcels can then be run through a street‐based geocoding algorithm.  Subsequent iterations 
could include even more general spatial locators such as the centroid of a town, city, or zip code.  
These composite approaches inevitably produce higher overall match rates, but end users must 
be aware of the varying geocoding criteria and integrate these limitations into data analysis 
considerations. 
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